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【背景】入院時の患者重症度評価において患者の死亡リスクを評価することは、重症度に応じた入院管理に

とって重要である。現行では集中治療室・ハイケアユニットの施設基準評価のために重症度、医療・看護必要度

の評価が行われているが、主に医療者側の行為のみが反映され、患者側自体の要因を反映仕切れていない現状が

ある。入院時の限定された患者要因項目から機械的に死亡リスクを予測でき、患者のリスクを層別化することが

できれば臨床的に有用と考えれらる。 

 

【目的】入院時の患者要因項目を用いて死亡退院リスクの予測モデルを作成する。 

 

【方法】東京大学医学部附属病院における2009年から2017年の匿名化された SS-MIX2標準化ストレージデータ

を本研究に用いた。2009年-2015年の症例 (125283回の入院イベント)の入院時の採血19項目、性別、年齢の計

21項目を用いて死亡退院を予測するモデルを作成し、2016年-2017年の症例(35588回の入院イベント)をテスト

データとした。機械学習手法として、ロジスティック回帰モデル、ランダムフォレストモデル、ニューラル

ネットワークモデルをそれぞれ作成し、 AUC（ Area Under the Curve）を用いて死亡退院に対する予測性能を評

価した。 

 

【結果】入院時採血、性別、年齢を用いた死亡退院予測において、ロジスティック回帰モデル、ランダムフォレ

ストモデル、ニューラルネットワークモデルでそれぞれ AUCは0.913 [95%信頼区間(CI) 0.908-0.918]、0.922

[CI 0.917-0.927]、0.919 [CI 0.914-0.924]であった。 

 

【結論】入院時の採血19項目、性別、年齢の計21項目のみを用いて患者の死亡退院を予測するモデルを開発

し、良好な予測性能が得られた。作成したモデルは適切な重症度に応じた入院管理を行う上で有用と考えられ

る。
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  [Background] Risk assessment for in-hospital mortality of patients at the time of hospitalization is necessary to 
determine the scale of required medical resources for each patient according to the severity of their condition. 
[Objective] To generate an accurate prediction model of in-hospital mortality using machine learning techniques. 
[Methods] Admission cases with patients 18 years of age or older admitted to the University of Tokyo Hospital 
between January 1, 2009 and December 26, 2017 in the SS-MIX2 standardized storage were used in this study; the 
data were divided into a training data set (n = 125,283) and a test data set (n = 35,588) according to the time of 
admission. To generate the prediction model of in-hospital mortality, 21 variables (age, sex, and 19 laboratory test 
items) were taken into account using logistic regression, random forest, and deep neural network analyses. [Results] 
Using the test data set, the prediction models of in-hospital mortality showed C statistic values of 0.913 [95% CI, 
0.908–0.919], 0.922[95% CI, 0.917–0.927], and 0.916 [95% CI, 0.911–0.921], respectively, in the case of logistic 
regression, random forest, and deep neural network, respectively. [Conclusions] Machine learning-based prediction 
of in-hospital mortality using admission laboratory data demonstrated an outstanding prediction capability. 

Keywords: In-hospital mortality, Machine Learning, Outcome prediction, SS-MIX2 standardized storage 

1. 緒論 
患者の入院時における死亡リスクの評価は臨床現場にお

いて大きな重要性を有している。患者の治療に必要な医療資

源のレベルの評価、適切な医療レベルを提供可能な病室の

選択、高度医療が必要な施設へ転送を行うかの判断など、多

くの場面において死亡リスクの評価は有用となり得る。これま

で入院患者の院内死亡の予測は、重症例に対する死亡リス

ク評価を目的とし、治療方針選択時の補助的利用や臨床研

究の対象選択、施設間治療成績の比較などを目的として広く

研究されてきた。1) 2) しかし APACHE スコア 3) 4) 5) 6)、SAPS ス

コア 7) 8) 9)、SOFA スコア 10) などの院内死亡のリスクを予測す

るモデルは、主に ICU に入室した集学的治療を要する重症

例を評価する目的で開発されており、軽症例まで含めた全入

院患者集団から高度な医療資源を要さない軽症例と、集学

的治療を要する重症例を見分けるという目的に対しては、単

純に流用できる訳ではない。必要な医療レベルの評価を行

い、軽症例と重症例を見分けることを目的とした予測モデル

を作成するためには、予測モデルの作成過程で軽症から重

症まで全症例を含めた集団を対象とする必要がある。 
また、いずれの情報を用いて患者予後を予測するかという

点に関し、臨床の現場においてその入力を簡便化させるとい

う目的から言えば、診療室で短時間に動的に変化し続けるよ

うな項目より、一定の時間内であれば静的な情報として得ら

れる情報の方が望ましい。さらに予測モデルを開発するにあ

たって、データとしてアクセスが可能な患者アウトカムと紐付

けできる状態で、既存の電子診療録内に保存されている情

報を利用すれば、新たなレジストリの構築などを行わずに容

易にモデル化することが可能である。これらの点から、多くの

入院患者において入院時に日常的に行われており、その検

査結果が電子診療録に記録されている採血検査結果に着目

した。採血結果の多くは入院時の短時間のエピソードで急激

に変動することは少なく、いずれの値を予測に用いるかの選

択に臨床医が迷うケースも少ないと考えられる。また、ロジス

ティック回帰を含めた既存手法を用いた予測モデリングでは、

採血検査が患者の院内死亡の予測に関して有用となることが

既に報告されている。11) 近年では非線形分離が可能な機械

学習技術が医療分野の予測モデル作成に応用されており 12) 

13)、入院時の採血検査結果を含めた患者情報を用いて院内

死亡を予測する非線形機械学習モデルを作成することで、結

果として高い予測性能の達成が期待できると考えられた。 

2.目的 
本研究は、電子診療録に記録された入院実施時点での年

齢、性別、採血検査結果から、機械学習技術を用いて院内

死亡を高い予測性能で予測するモデルを作成することを目

的とする。 

3.方法 

3.1 対象とデータ抽出 
2009 年 1 月 1 日から 2017 年 12 月 26 日までの間に東京

大学医学部附属病院に入院となった入院例（80,729 名、

173,578 回の入院）を、匿名化した SS-MIX2 標準化ストレー

ジから抽出した。SS-MIX2 に格納されている HL7 version 2.5
（ISO 27931:2009）メッセージ 14) の中から入院イベントを SS- 
MIX2 標準化ストレージデータ種別の ADT-22（入院実施）を

元に取り出し、それに該当する日付群を取り出したのちに対

応するデータ種別 ADT-52（退院実施）を有する日付を取り出
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して最終的に入院実施時刻と退院実施時刻で接合して入院

時、退院時と定義した。入院実施のみ、退院実施のみが存在

し、矛盾なく入院実施と退院実施を接合できない入退院イベ

ントは抽出対象から除外した。データ抽出後に入院日によっ

てデータを学習用データとテスト用データに分割した（学習用

データ: n = 134,961, 2009 年 1 月 1 日から 2015 年 12 月 31
日、テスト用データ: n = 38,616, 2016 年 1 月 1 日から 2017 年

12 月 26 日）。データ分割時に、入院時期の項目が正しく記

入されておらず判読不能であった 1 ケースを対象から除外し

た。データ分割後、入院時に患者年齢が 18 歳未満であった

入院ケースを除外し、入院時年齢 18 歳以上のみの入院ケー

スを対象とした(学習用データ: n = 125,283, テスト用データ: 
n = 35,588)。予測に用いる入院時の採血検査結果は、入院

実施オーダの前後 6 時間の中で、検体採取時刻が入院実施

オーダの時刻に最も近いものを採用した。データの変数とし

て当初 1946 項目が抽出されたが、全入院ケースのうち機械

学習に用いることが不可能な項目（匿名化 ID など）及び 20%
以上のケースで欠損する変数は対象から除外し、最終的に

23 項目（入院期間、退院時状態、年齢、性別、19 項目の採

血項目）を研究対象とした（図 1）。なお、本研究の実施は東

京大学大学院医学系研究科・医学部倫理委員会の承認を得

ている（承認番号 10791）。 

図 1 学習用データとテスト用データの作成 

SS-MIX2 標準化ストレージから抽出されたデータから入院時

年齢が 18 歳以上の入院ケースを抽出し、さらに機械学習の

予測に用いる項目を抽出した。 

  

3.2 欠損値補完 
抽出によって得られたデータは、学習データでは 125,283

ケース中の 35,844 ケース、テスト用データでは 35,588 ケース

中の 8443 ケースが欠損値を有していた。学習データ、テスト

用データそれぞれに対して R（version 3.3.2）の micemd パッ

ケージ（version 1.2.0）15) 16) を用いて多重代入による欠損値

補完を行なった。欠損値はそれぞれ 10 回代入値を計算し、

結果として得られた学習用データ、テスト用データそれぞれ

10 セットずつのデータをモデリングと検証に用いた。 

3.3 機械学習手法 
本研究では教師あり機械学習の手法として、ロジスティック

回帰 17)、ランダムフォレスト 18)、ニューラルネットワーク 19) を用

いて学習データでモデルの学習を行い、それぞれ院内死亡

予測モデルの作成を行った。モデルに用いる説明変数は 21
項目（年齢、性別、19 項目の採血項目）とし、予測ターゲットと

なる患者アウトカムは退院時状態（生存または死亡）とした。

学 習 に あ た っ て は 、 SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique)アルゴリズム 20) を用いて、院内死亡例を

データ数の 20%まで増幅したのちに、学習時の不正解時の

誤差がデータ内の頻度に合わせて均等となるよう重み付けを

行なった。モデルのハイパーパラメータの調整にあたっては、

欠損値補完した全ての学習データを用い、学習データ内で

10 分割交差検証を行って C 統計量の平均値を比較し、最も

優れた結果が得られたパラメータを採用することで調整を行

なった。交差検証にあたっては、多重代入後のデータ間で同

一の入院のケースが交差検証における学習データと検証デ

ータをまたぐことのないようにデータの分割を行なった。 
ロジスティック回帰では、正則化項の係数(10-2〜104)及び

正則化手法（L1 または L2）についてグリッドサーチを用いて

パラメータの検証を行なった。 
ランダムフォレストでは、決定木数を 500 に固定した上で、

各決定木の深さを 1 から 20 まで、決定木において分類に利

用する説明変数の数を 1 から 20 までグリッドサーチを用いて

検証し、パラメータの調整を行なった。 
ニューラルネットワークでは、それぞれが 128 個のパーセプ

トロンを有する 3 層のニューラルネットワークを用い、最適化

手法として確率的勾配降下法を用いた。各パーセプトロンの

ドロップアウト比率は同一として 0 から 0.9 まで、学習率は 10-

2 から 10-3 まで、バッチサイズは 128 から 2048 までの値でグリ

ッドサーチを用いて検証し、パラメータの調整を行なった。 
学習を終えた予測モデルは、全てのテストデータを用いて

検証を行い、それぞれのモデルごとに C 統計量を算出した。

C 統計量の算出にあたっては、交差検証で作成された 10 パ

ターンのモデルによる出力値の平均値を用いて計算を行っ

た。それぞれの機械学習モデルの出力値のキャリブレーショ

ンは、交差検証時の検証データを用いた isotonic 回帰によっ

て行った。 

4 結果 
データ抽出テストデータを用いた検証の結果、学習用デー

タ及びテスト用データにおける各説明変数とアウトカムの統計

値を表 1 に示す。院内死亡例の比率は学習用データにおい

て 1.86%、テスト用データにおいて 1.56%であった。 
機械学習を用いて 21 項目（年齢、性別、19 項目の採血項

目）を用いて院内死亡を予測した際の C 統計量は、ロジステ

ィック回帰、ランダムフォレスト（図 2）、ニューラルネットワーク

においてそれぞれ 0.913 [95% CI, 0.908-0.919]、 0.922[95% 
CI, 0.917-0.927]、 0.916 [95% CI, 0.911-0.921]であった。 
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図 2 ランダムフォレストによる院内死亡予測 

テストデータで検証時の ROC 曲線及び C 統計量を図示し

た。細い線は各交差検証モデルの結果、青色の太線が統合

された平均の結果を示す。 

 
C統計量において最も優れていたランダムフォレストモデル

を用い、ジニ不純度の減少量の比較を利用してそれぞれの

説明変数の重要度の順位づけを行い、交差検証時の結果全

てにおける逆順位和を用いて各説明変数の重要度を可視化

した結果、院内死亡の予測に最も重要と評価された説明変

数は LDH、最も重要度が低いと評価された項目は性別であ

った（図 3）。 

図 3 各説明変数の重要度 

ジニ不純度減少の比較によりそれぞれの説明変数の重要度

の順位づけを行い、交差検証時の結果全てを用いて逆順位

和を算出し可視化した。 

 
また、テストデータに対してモデルが出力した院内死亡予

測確率を層別化し、十分位での分割サブグループを用いた

Hosmer-Lemeshow 検定による適合度の評価 21) では p = 
0.00022 (< 0.05)となり、モデルのデータ適合性が低い領域が

存在することが検出された（図 4 左）ものの、実際の臨床利用

を想定して院内死亡予測確率 30％以下を層別化した範囲で

は、予測確率の上昇によって実際の院内死亡率も上昇傾向

にあることが確認され、作成した機械学習モデルが院内死亡

リスクの層別化に応用可能性を有することが示唆された（図 4
右）。 

 

図 4 院内死亡率と院内死亡予測確率の比較 

テストデータによる検証時のランダムフォレストモデルの出力

値を十分位で分割したサブグループを用いたキャリブレーシ

ョンプロットを左図に示した。また、院内死亡予測確率 30%以

下を層別化しグループごとの院内死亡率を算出した(右図)。 

 

5 考察 
本研究では、東京大学医学部附属病院の SS-MIX2 標準

化ストレージに保存されたデータを用い、入院時の 21 項目

（年齢、性別、19 項目の採血項目）を用いて院内死亡率を高

い精度で予測する機械学習モデルモデルの作成に成功した。

これまでにも採血検査結果を用いたロジスティック回帰による

院内死亡予測モデルは報告されている 11) 22) 23) 24) ものの、本

研究で開発されたモデルは既存の報告を上回る予測性能を

達成した。本研究で使用した 10 万件を超える十分なデータ

量と非線形分類に対応可能な機械学習手法を用いたことが、

高い予測性能の達成に寄与した可能性が考えられた。 
しかし、本研究は現時点ではいくつかの限界を有しており、

まずその一つとして特定の確率値領域における適合度が不

十分である可能性が挙げられる。Hosmer-Lemeshow 検定に

よる適合度の評価 21) ではモデルのデータ適合性が低い領

域が存在することが検出され、キャリブレーションプロット（図 4
右）では高い確率値において適合度が低い領域が存在する

ことが示唆された。本モデルを実臨床に応用するとすれば、

このモデルの利用者は高い確率値において適合度が低いこ

とを留意しなくてはならない。このようなデータ適合性の低い

領域が存在する理由については、本研究で用いたデータが

極端な不均衡データであったことによる影響が考えられ、さら

にテストデータが偏ったデータであった可能性と、本モデル

の作成手法ではそもそも高い確率値領域が不安定となる可

能性が挙げられる。一方で、実際の患者の入院時リスク評価

にあたっては、図 4 の右図で示したような層別化範囲での院

内死亡予測が実用に則していると考えられ、少なくともその範

囲では予測確率に沿った観察確率が得られていることから、

本モデルは一定の有用性が期待できると考えられた。 
さらに本研究の重要な限界として単施設のデータを用いた

研究であることが挙げられる。本研究で得られた予測性能は

同一施設内のデータに対して得られた結果であり、得られた

高い予測性能が他の施設のデータに対して再現されるかどう

かは今後検証が必要である。本研究は単施設の大学病院の

データを利用して予測モデリングを行なっているため、大学

病院に集まる一般的ではないような重症例に当てはまる特徴

に対して大きな重要度が置かれた内部的アルゴリズムで予測

を行なっている可能性がある。本モデルは地域一般病院で

の日常診療における症例頻度と異なるデータかつ由来のモ

デルであることが本研究の限界として非常に重要である。また、

本研究で用いたデータは救命ではなく緩和ケアなどを目的と 
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表 1  各説明変数とアウトカム 

学習用データ、テスト用データのカラムの右側には欠損値補

完前の欠損率（%）を記載した。連続値は平均と標準偏差

（SD）を、2 分類項目は一方の存在比率を記載した。 

 
して入院した症例を含んでおり、そのような症例はそもそも重

症度評価の対象外となるため、救命が必要な患者の院内死

亡予測モデルを作成するという研究の学習データとすること

は本来ふさわしくない。本モデルはそのような救命目的では

ない入院の院内死亡の特徴を学習し分類に利用している可

能性があり、本モデルを臨床で実利用するとすれば、利用者

は本モデルが緩和ケア目的で入院した症例を含むデータで

作成されたモデルであることを留意する必要がある。 
また、本研究は院内死亡の予測に際して疾患名、診断名

を利用していないため、現状ではそれぞれの疾患群、診断群

の間において予測性能が変動する可能性が存在する。また、

各説明変数の重要度の検証結果で重要と判定された説明変

数が、それぞれの疾患群、診断群内に限定して評価した場

合に本研究の結果と同様に院内死亡予測に重要性を有する

かどうかを判断することは、本研究結果の範囲内からは不可

能である。本研究では、モデルによる院内死亡予測に際して

LDH が最も大きな重要性を有するとの結果が得られた。LDH
は実際に入院患者において予後を予測するマーカーとなると

報告がなされており 25)、作成されたモデルが既存の報告の結

果と矛盾のない内部アルゴリズムに沿って予測を行なってい

ると考えられる一方で、当然ながら本研究結果は LDH が予

後予測因子となるかどうかをこれまで検証されていない疾患

群、診断群に対して LDH が院内死亡予測に有用であること

を示唆するものではない。以上を踏まえた上で考えれば、本

研究で作成された予測モデルは、既に死亡予測のモデルが

確立されている特定の疾患群、診断群においては、既存の

予測モデルによるリスク評価が優先されるべきである。そのた

め、本機械学習モデルが実利用できる可能性のある対象範

囲は、そのような既存の予測モデルが存在しないケースや使

用できないケースにおける補助的な利用に限定されるべきで

あると考えられる。 

6 結論 
本研究により、電子診療録に記録された入院実施時点で

の年齢、性別、及び 19 項目の採血検査結果から、機械学習

技術を用いて院内死亡を予測するモデルを開発し、高い予

測性能を達成した。本機械学習モデルは入院時の患者の院

内死亡予測率の評価に有用となる可能性が考えられた。 
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  学習用データ 

(n=125,283) 

テスト用データ 

(n=35,588) 

性別 (男性 %) 51.82  0 51.47  0 

年齢  

(year, mean(SD)) 

61.49 

(16.44) 
0 

61.22 

(17.05) 
0 

入院期間  

(day, mean(SD)) 
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0 
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白血球数 

  (g/dL, mean(SD)) 
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5.91 

7.27 
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(x104/µL, mean(SD)) 
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37.10 
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92.61 
(7.10) 

5.47 

平均赤血球ヘモグロビ

ン量 (MCH) 

  (pg, mean(SD)) 

30.41 
(2.65)  

5.91 
30.11 

(2.73)  
5.47 

血小板数 

  (x104/µL, mean(SD)) 
 22.59 

(9.41) 
5.92 

23.38 
(9.62)  

5.47 

アルブミン 

  (g/dL, mean(SD)) 

3.76 

(0.58) 
10.72 

3.81 

 (0.57) 
8.55 

総ビリルビン 
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クロライド  

(mEq/L, mean(SD)) 
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15.96 
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(3.93)  

14.02 

血中尿素窒素(BUN) 

  (mg/dL, mean(SD)) 

18.33 

(12.44) 
7.88 

17.89 

(12.12)  
7.02 

クレアチニン  

(mg/dL, mean(SD)) 
0.99 
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eGFR 
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